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基于CNN-SVR的立体图像视觉感知评价方法

徐源， 陈纯毅*， 胡小娟， 于海洋， 田野
长春理工大学计算机科学技术学院，吉林  长春  130022

摘要  针对立体图像的多维影响因素和预测结果准确性不足的问题，提出一种基于卷积神经网络-支持向量回归（CNN-

SVR）的立体图像视觉感知客观评价模型。该模型将基于颜色的平面显著图和基于差异的视差图相结合，对其进行阈值

分割，得到视觉感知潜在显著不适区域；然后进行特征提取，分别提取对比度、颜色、结构复杂度等全局特征和视差、纹

理、空间频率等局部特征；最后采用将 CNN 和 SVR 相结合的方式构建多特征视觉感知客观评价模型，得到最终的客观预

测值。实验结果表明，所提方法的 Pearson 相关系数高于 0. 87，Spearman 相关系数高于 0. 83。与现有其他方法相比，在

公开数据集上所提客观评价模型更优，预测结果与人们主观评价结果具有更高的一致性。
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Visual Perception Evaluation Method of Stereo Images Based on CNN-SVR
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Abstract This paper proposes an objective evaluation model of stereo image visual perception based on convolutional 
neural network (CNN) and support vector regression (SVR) to solve the issue of multidimensional influencing factors for 
stereo images and improve the accuracy of prediction results.  In this proposed model, the plane saliency map using color 
and the disparity map based on differences are combined, and the potential salient discomfort regions of visual perception 
are obtained using threshold segmentation.  Then, global features, such as contrast, color, and structural complexity, are 
extracted using feature extraction along with the local features, such as disparity, texture, and spatial frequency.  Finally, 
the objective evaluation model of multifeature visual perception is constructed by combining CNN and SVR to obtain the 
final objective prediction value.  Experimental results show that the Pearson linear correlation coefficient and Spearman’s 
rank correlation coefficient of the proposed method are higher than 0. 87 and 0. 83, respectively.  In addition, compared 
with other existing methods, the objective evaluation model proposed in this paper is better on the public dataset, and the 
prediction results have higher consistency with the subjective evaluation results.
Key words stereo image; visual perception; feature extraction; convolutional neural network; support vector regression; 
objective evaluation model

1　引 言

立体图像凭借给人们带来身临其境的现场感优势

得到迅速发展。立体电影、立体广告、医学影像等都通

过立体图像进行展示，但由于现有的立体图像采集方

法和显示技术还不够完善，容易给用户带来视觉不适

感，从而降低了用户的视觉感知体验［1］。因此，有效地

模拟人类视觉系统，对立体图像视觉感知体验进行准

确的预测和评价具有重要的研究意义和应用价值，有

助于客观准确地反映人眼在观看立体图像时的视觉感

受，同时也为优化立体图像的内容提供了帮助。

目前，人们对立体图像的客观预测评估已经取得

了一定的成果。影响立体图像视觉感知体验的因素有

很多，例如双目视差、辐辏调节冲突、左右图像不对称、

心理因素及观看条件等［2-3］。根据国内外的研究现状，

本文将从双目视差信息、左右视图的特征、结合图像显
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著性及深度学习的角度来展开描述。

首先人眼的双目视差是影响立体视觉感知体验最

主要的原因［4］。胡佳洁等［5］为了探究视差因素对立体图

像视觉感知体验程度的影响，进行了大量的主观实验，

得到了立体图像舒适的视差范围。其研究成果具有实

用价值，为立体图像的特征提取提供了有效的依据。

为进一步提高客观评价模型的预测性能，研究者

们开始结合左右视图特征进行进一步的研究。李一凡

等［6］通过四元数小波变换对左右视图进行分解，并结

合人眼的视觉感知特性生成单目图，从单目图中提取

感知特征，最后通过 XGBoost 回归模型进行预测。此

方法针对双目视图信息进行客观评价并取得了较好的

结果，但是他们只关注了双目视图之间的联系与区别

导致视觉体验下降的因素，并没有从立体图像视觉感

知的多维影响因素进行考虑。

考虑到人眼在观看立体图像时会更加关注图像中

最显著的区域，因此研究者们便开始结合显著性进行

研究。Zhang 等［7］提取了显著性加权视差特征，并利用

对深度图和平面显著图进行自适应线性融合的方式，

得到视觉注意模型。但是简单的线性组合会改变原始

的视差范围，同时也会减弱图像中显著信息的效果，因

此所提模型通过将平面显著图作为视差图的权重，得

到立体视觉显著图，这样可以更加有效地保持原有的

显著信息和视差信息。

近些年，随着深度学习在图像处理领域取得了良

好的成果，研究者们把目光转至利用神经网络来进行

预测的方面。Kim 等［8］提出了基于双目融合深度网络

的客观评价方法，将方法用于学习潜在的双目特征，并

设计了视差正则化网络来对预测结果进行改善。然而

仅采用深度学习网络进行回归预测得到的模型性能不

如支持向量回归（SVR）强大。因此本文采用将卷积

神经网络（CNN）和 SVR 相结合的方式构建立体图像

视觉感知客观评价模型。

综上所述，本文针对立体图像视觉感知的多维影

响因素和预测准确性问题，提出了一种新的立体图像

视觉感知客观评价模型。采用将立体图像的显著信息

和视差信息相结合的方式，得到视觉感知潜在显著不

适区域，并提取该区域的局部特征和立体图像的全局

特征，该方法不仅反映了立体图像的视觉显著性和视

觉舒适的程度，同时考虑到了立体图像视觉感知的多

维影响因素。采用 CNN 和 SVR 相结合的方式构建立

体图像客观评价模型，该模型充分考虑到不同类型特

征之间的联系，并且预测结果准确性较高。

2　基于 CNN-SVR的立体图像视觉感知

客观评价模型

提出的 CNN 和 SVR 相结合的立体图像视觉感知

客观评价模型首先考虑到人眼视觉注意机制和双目融

合的极限，结合了基于颜色的平面显著图和基于差异

的视差图；再通过阈值分割方法得到视觉感知潜在显

著不适区域，该区域在很大程度上决定了立体图像的

整体视觉感知舒适度；其次在特征提取的过程中，考虑

到影响立体图像视觉感知的诸多影响因素，提取了立

体图像的多维特征，分别是基于图像的全局特征和局

部特征，其中基于图像的全局特征包括图像对比度、颜

色特征和结构复杂度，基于图像的局部特征包括视差、

纹理、空间频率；最后，利用 CNN-SVR 模型对得到的

所有特征进行融合，构建立体图像客观评价模型，通过

预测函数计算出客观预测值。客观评价模型的总体框

架如图 1 所示。

2. 1　视觉感知潜在显著不适区域

考虑到人眼的视觉注意机制，人们在观看一幅图

像时，人类的视觉系统（HVS）总是会将视线聚焦于

图像中最显著的区域，所以所提客观评价模型采用

图像视觉显著性（GBVS）算法［9］提取基于颜色的平

面显著图 Ss。同时，视觉感知舒适程度大多与基于差

异的显著性有关。过度的差异会给观看者带来令人

讨厌的体验，也就是说，立体图像中包含的视差越

大，观看者感觉越不舒服，所以所提客观评价模型用

光流算法［10］提取基于差异的视差图 Sd。然后将基于

图 1　客观评价模型的总体框架

Fig.  1　Overall framework of the objective evaluation model

颜色的平面显著图和基于差异的视差图相结合，得

到立体视觉显著图。这里，将 Ss 作为 Sd 的权重，而不

是它们的线性组合来获得立体视觉显著图。因为对

平面显著图和视差图进行简单的线性组合会减弱图

像中颜色显著性信息的效果，在很大程度上改变了

图像中原始视差的范围。立体视觉显著图 Svs 的表达

式［11］为

Svs ( x，y )= S s ( x，y )*Sd ( x，y )。 （1）
视觉感知潜在显著不适区域由立体视觉显著图

Svs进行区域分割得到，其可以有效地反映视觉感知舒

适的程度和视觉显著性。选择立体视觉显著图 Svs 中

最高 10% 的值作为显著不适区域的阈值，其中 T为阈

值。显著不舒适区域 R的定义［11］为

R=
ì
í
î

1， || Svs > T

0， || Svs ≤ T
 。 （2）

上述处理方法得到的视觉感知潜在显著不适区域

的获取过程如图 2 所示，其中图 2（a）和图 2（b）分别为

立体图像的左视图和右视图，图 2（c）~（f）分别对应立

体图像的视差图、平面显著图、立体视觉显著图、显著

不适区域。

2. 2　全局特征

在特征提取的过程中，特别考虑了影响立体图像

视觉感知体验的多维因素，分别提取基于图像的全局

特征和局部特征。其中立体图像的全局特征分为 3 部

分，包括对比度、颜色特征及结构复杂度。

2. 2. 1　对比度

对比度指图像中最亮区域和最暗区域之间的不同

亮度等级的测量，一般用灰度等级的程度来衡量。在

立体图像中，对比度会给立体图像的深度感知带来很

大的变化，并且能够影响用户观看立体图像时视觉感

知的程度［12］。所以，对于不同程度的对比度，立体图像

的主观评分值也会有很大的差异。因此，对比度是影

响人们观看立体图像感知体验的一个影响因素，采用

的对比度计算公式［13］为

C= ∑
i

m

∑
j

n { }δ [ ]( i，j )，( i'，j' )
2
P [ ]( i，j )，( i'，j' ) ，（3）

式中：（i'， j'）表示围绕中心像素（i， j）最近的 8 个像素；

P（i， j）是每个像素点的灰度值；δ［（i， j）， （i'， j'）］=

P（i， j）−P（i'， j'）表示立体图像对中右视图的每个中

心像素点与其周围 8 个像素点之间的灰度差；C表示

图像对比度；m和 n分别表示矩阵的行和列。

2. 2. 2　颜色特征

人类的视觉系统对颜色信息是极其敏感的。当立

体图像的左右视图中颜色信息无法准确同步时，就会

引起双目竞争，人眼会很难产生立体感，从而造成视觉

感知体验下降和不适感。

HSV 颜色空间中包含了三个颜色分量，分别是色

调（hue）、饱 和 度（saturation）和 亮 度（value）。 由 于

HSV 颜色空间中各个分量之间相互独立，更符合人类

视觉系统的感知特性，而 RGB 颜色空间的各分量之间

具有较高的相关性［14］。因此本文利用 HSV 颜色空间

提取颜色特征，并将其作为立体图像的感知特征。首

先将立体图像由 RGB 颜色空间转换到 HSV 颜色空

间，计算公式［14］为

V= max ( R，G，B )， （4）

图 2　潜在显著不适区域的获取过程。（a）左视图；（b）右视图；（c）视差图；（d）平面显著图；（e）立体视觉显著图；（f）显著不适区域

Fig.  2　Acquisition process of potential significant discomfort area.  (a) Left view; (b) right view; (c) disparity map; (d) planar saliency 
map; (e) stereoscopic saliency map; (f) salient discomfort region
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颜色的平面显著图和基于差异的视差图相结合，得

到立体视觉显著图。这里，将 Ss 作为 Sd 的权重，而不

是它们的线性组合来获得立体视觉显著图。因为对

平面显著图和视差图进行简单的线性组合会减弱图

像中颜色显著性信息的效果，在很大程度上改变了

图像中原始视差的范围。立体视觉显著图 Svs 的表达

式［11］为

Svs ( x，y )= S s ( x，y )*Sd ( x，y )。 （1）
视觉感知潜在显著不适区域由立体视觉显著图

Svs进行区域分割得到，其可以有效地反映视觉感知舒

适的程度和视觉显著性。选择立体视觉显著图 Svs 中

最高 10% 的值作为显著不适区域的阈值，其中 T为阈

值。显著不舒适区域 R的定义［11］为

R=
ì
í
î

1， || Svs > T

0， || Svs ≤ T
 。 （2）

上述处理方法得到的视觉感知潜在显著不适区域

的获取过程如图 2 所示，其中图 2（a）和图 2（b）分别为

立体图像的左视图和右视图，图 2（c）~（f）分别对应立

体图像的视差图、平面显著图、立体视觉显著图、显著

不适区域。

2. 2　全局特征

在特征提取的过程中，特别考虑了影响立体图像

视觉感知体验的多维因素，分别提取基于图像的全局

特征和局部特征。其中立体图像的全局特征分为 3 部

分，包括对比度、颜色特征及结构复杂度。

2. 2. 1　对比度

对比度指图像中最亮区域和最暗区域之间的不同

亮度等级的测量，一般用灰度等级的程度来衡量。在

立体图像中，对比度会给立体图像的深度感知带来很

大的变化，并且能够影响用户观看立体图像时视觉感

知的程度［12］。所以，对于不同程度的对比度，立体图像

的主观评分值也会有很大的差异。因此，对比度是影

响人们观看立体图像感知体验的一个影响因素，采用

的对比度计算公式［13］为

C= ∑
i

m

∑
j

n { }δ [ ]( i，j )，( i'，j' )
2
P [ ]( i，j )，( i'，j' ) ，（3）

式中：（i'， j'）表示围绕中心像素（i， j）最近的 8 个像素；

P（i， j）是每个像素点的灰度值；δ［（i， j）， （i'， j'）］=

P（i， j）−P（i'， j'）表示立体图像对中右视图的每个中

心像素点与其周围 8 个像素点之间的灰度差；C表示

图像对比度；m和 n分别表示矩阵的行和列。

2. 2. 2　颜色特征

人类的视觉系统对颜色信息是极其敏感的。当立

体图像的左右视图中颜色信息无法准确同步时，就会

引起双目竞争，人眼会很难产生立体感，从而造成视觉

感知体验下降和不适感。

HSV 颜色空间中包含了三个颜色分量，分别是色

调（hue）、饱 和 度（saturation）和 亮 度（value）。 由 于

HSV 颜色空间中各个分量之间相互独立，更符合人类

视觉系统的感知特性，而 RGB 颜色空间的各分量之间

具有较高的相关性［14］。因此本文利用 HSV 颜色空间

提取颜色特征，并将其作为立体图像的感知特征。首

先将立体图像由 RGB 颜色空间转换到 HSV 颜色空

间，计算公式［14］为

V= max ( R，G，B )， （4）

图 2　潜在显著不适区域的获取过程。（a）左视图；（b）右视图；（c）视差图；（d）平面显著图；（e）立体视觉显著图；（f）显著不适区域

Fig.  2　Acquisition process of potential significant discomfort area.  (a) Left view; (b) right view; (c) disparity map; (d) planar saliency 
map; (e) stereoscopic saliency map; (f) salient discomfort region
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60 ×(G- B )
V- min ( R，G，B )

，                V= R

120 + 60 ×( B- R )
V- min ( R，G，B )

，   V= G

240 + 60 ×( R- G )
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，   V= B

360 + H，                                       H< 0
0，                            V= min ( R，G，B )

，（5）

S=
ì
í
î

ïïïï
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V- min ( R，G，B )
V

，              V≠ 0

0，                                                   V= 0
。 （6）

从 HSV 颜色空间图像中分别提取亮度特征 Fv、饱

和度特征 Fs及色调特征 Fh，计算公式分别为

F v = 1
N ∑

i= 0

a

∑
j= 0

b

V ( i，j )， （7）

F s = 1
N ∑

i= 0

a

∑
j= 0

b

S ( i，j )， （8）

F h = 1
N ∑

i= 0

a

∑
j= 0

b

H ( i，j )。 （9）

2. 2. 3　结构复杂度

当人们在观看结构较为复杂的立体图像时，会由

于图像中关注物过多，难以形成立体感，引起视觉不

适，造成视觉感知体验下降。这是由于图像的低频信

息决定了图像的基本结构，因此本文先利用小波变换

得到立体图像的低频信息，再对图像的低频信息进行

重构。即进行小波变换后利用系数的均值进行重构，

将小波系数中小于均值的设置为 0，接着对保留下来

的小波系数进行重构，进而得到了只包含低频信息的

立体图像。结构复杂度是通过比较重构后的图像与原

始图像之间的关系得来的，计算公式［15］为

F=
∑
i
∑
j

( Img - Img ' )2

∑
i
∑
j

( Img ' )2
， （10）

式中：Img 表示原始立体图像，Img'表示重构后的立体图

像。重构后的部分图像如图 3 所示。

2. 3　局部特征

提取的立体图像的局部特征也分为 3 部分，包括

视差、纹理及空间频率特征。

2. 3. 1　视差特征

人们在观看立体图像时，双眼焦点的调节与辐辏

冲突是引起视觉不适的主要原因［16］。这是由于人们在

观看立体影像时，人眼的成像点与屏幕真实的成像点

之间存在差异，难以形成立体感，从而带来视觉不适等

现象。通过调研文献发现，人们在主观视觉感知体验

评估的研究中已经报告了人眼的视觉不适会随着视差

的增加而增加的内容［17］。所以，视差在立体视觉中起

着重要作用，是影响用户视觉感知体验的关键因素。

因此在视觉感知潜在显著不适区域的基础上结合视差

图，生成潜在显著不适区域视差图，并在该区域提取视

差特征，部分潜在显著不适区域视差图如图 4 所示。

在潜在显著不适区域视差图中提取视差均值

γ［18］、视差角 θ［16］作为感知特征，计算公式分别为

γ= 1
N ∑

( x，y )∈ R
Sd ( x，y ) ∗Svs ( x，y )， （11）

θ= 2arctan kγ2L， （12）

式中：N表示像素数量；k为立体图像的放映放大率；

L为用户观看立体图像时与屏幕的距离。

2. 3. 2　纹理特征

当立体图像中存在过于复杂的纹理信息时，立体

图像中剧烈变化的区域增多。人们在观看这种纹理较

为复杂的立体图像时，左右眼会难以形成立体感，进而

造成视觉感知不适。因此纹理特征能够影响用户观看

图像时的视觉感知舒适度。采用灰度共生矩阵方

法［19］，分 别 提 取 了 能 量（EASM）、熵（VENT）、惯 性 矩

（Vcon）、标准方差（Vvar）4 种能够代表立体图像纹理信

息的特征作为立体图像预测评估模型的感知特征，计

算公式［20］分别为

EASM = ∑
i
∑
j

P ( i，j ) 2
， （13）图 3　重构后的部分图像

Fig.  3　Part of the reconstructed images

图 4　潜在显著不适区域视差图

Fig.  4　Disparity map of potential significant discomfort area

VENT = -∑
i
∑
j

P ( i，j ) log [P ( i，j )]， （14）

V con = ∑
i
∑
j

( i- j )2P ( i，j )， （15）

V var = ∑
i
∑
j

P ( i，j ) ( i- Vmean )2 ， （16）

式中：P（i， j）表示灰度共生矩阵；Vmean 表示立体图像

的平均灰度值。

2. 3. 3　空间频率

通过调研文献发现，立体图像的空间频率能够影

响人眼双目融合的极限，从而影响人们观看立体图像

时的视觉感知体验。具有低空间频率的立体图像所产

生的模糊现象会导致人类视觉系统的融合范围增加。

因此具有高空间频率的立体图像会比具有低空间频率

的立体图像更能导致视觉感知的不舒适，影响人们的

观看体验［21］。所提取的立体图像空间频率图 F和均值

η的计算公式［22］分别为

| F |= H ( x，y )2 + V ( x，y )2 + D ( x，y )2 ，（17）

η= 1
N ∑

( x，y )∈ R
F ( x，y ) *Svs ( x，y )， （18）

式中：H（x， y）、V（x， y）和 D（x， y）分别表示水平、垂

直和对角方向的频率。

2. 4　回归模型构建

在之前的研究中，已经获得了立体图像视觉感知的

多维特征，现对这些多维特征进行融合，构建视觉感知

客观评价模型，进而得到模型的最终预测结果。在立体

视觉预测中，大多数研究者会利用非线性回归方式进行

融合预测，因为非线性回归融合相比传统的线性回归融

合能更有效地将所得到的多维感知特征组合起来。本

文采用将 CNN［23］和 SVR［24］相结合的方式来构建回归预

测模型。CNN-SVR的回归预测过程如图 5所示。

所构建的 CNN-SVR 模型将获得的多维度视觉感

知特征作为 CNN 的输入样本，在将特征输入到 CNN
之前，首先要对所提取的特征进行预处理，这里采用的

预处理方式是将所提取的一维感知特征向量以龙摆尾

形式排列成特征矩阵：

X = [ x1，x2，x3，⋯，xn ]=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
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ú
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ú
x1 ⋮ ⋯ ⋮
x2 ⋮ ⋯ ⋮
⋮ x s+ 1 ⋯ xn- 1

x s- 1 x s ⋯ xn

，

（19）
式中：n为所提取的特征个数；s为所提取的第 s个特征

数据。该方法更加综合地考虑了全局和局部两个维度

的特征对立体图像视觉感知的影响，有效地将所提取

的各类视觉感知特征联系起来，充分考虑了不同类型

特征之间的联系。

将处理后的特征矩阵作为 CNN 的输入样本，其中

CNN 主要包括 3 个卷积层和 1 个全连接层。设置的

3 个卷积层中的卷积核个数分别为 16、20 和 32，大小为

3×2，卷积的步长为 1×1，激活函数为 ReLU。在训练

的过程中，首先将数据集做打乱处理，数据集中 80%
的数据用于训练，20% 的数据用于测试，并对数据进

行归一化。每次训练样本的个数为 30，最大训练次数

为 500，初始学习率为 0. 01，并且训练 400 次后学习率

下降，下降因子为 0. 1，因此学习率变为 0. 01×0. 1。

最后将卷积神经网络的输出向量作为 SVR 的输入样

本，进而对立体图像的视觉感知分数进行客观预测。

在 SVR 模型中选择径向基函数作为核函数，并通过网

格搜索（grid search）来寻找最优参数［25］，利用 Sciki-
learn 包里面的网格搜索 GridSearchCV 函数，以寻找最

优参数；对各个参数可能的取值进行排列组合，列出所

有可能的组合结果，然后将各个组合用于 SVR 训练，

自动调整至最佳参数组合，最后确定并使用该组参数。

本文参数中 C=64，γ=1，ε=0. 1。

3　实验结果分析

3. 1　数据集

为验证所提模型的客观性能，采用的数据集为

NBU S3D-VCA［26］和 IVY LAB［27］立体图像数据库。

数据库分别包含 200 对和 120 对立体图像及对应的平

均主观评分值（MOS）。MOS 越高，代表立体图像的

视觉感知舒适程度越高。两个立体图像数据库都包含

了室内场景和室外场景，并且每幅立体图像的分辨率

均为 1920×1080。图 6 展示了两个公开立体图像数据

库中的部分图像。

3. 2　性能指标

在模型性能评估方面，通过计算客观评价模型的

预测值与主观真实值之间的相关性来衡量客观评价模

型的性能。共包括 3 组客观参量，分别为 Pearson 相关

系数（PLCC）、Spearman 相关系数（SROCC）及均方根

图 5　CNN-SVR 的回归预测过程

Fig.  5　Regression prediction process of CNN-SVR
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VENT = -∑
i
∑
j

P ( i，j ) log [P ( i，j )]， （14）

V con = ∑
i
∑
j

( i- j )2P ( i，j )， （15）

V var = ∑
i
∑
j

P ( i，j ) ( i- Vmean )2 ， （16）

式中：P（i， j）表示灰度共生矩阵；Vmean 表示立体图像

的平均灰度值。

2. 3. 3　空间频率

通过调研文献发现，立体图像的空间频率能够影

响人眼双目融合的极限，从而影响人们观看立体图像

时的视觉感知体验。具有低空间频率的立体图像所产

生的模糊现象会导致人类视觉系统的融合范围增加。

因此具有高空间频率的立体图像会比具有低空间频率

的立体图像更能导致视觉感知的不舒适，影响人们的

观看体验［21］。所提取的立体图像空间频率图 F和均值

η的计算公式［22］分别为

| F |= H ( x，y )2 + V ( x，y )2 + D ( x，y )2 ，（17）

η= 1
N ∑

( x，y )∈ R
F ( x，y ) *Svs ( x，y )， （18）

式中：H（x， y）、V（x， y）和 D（x， y）分别表示水平、垂

直和对角方向的频率。

2. 4　回归模型构建

在之前的研究中，已经获得了立体图像视觉感知的

多维特征，现对这些多维特征进行融合，构建视觉感知

客观评价模型，进而得到模型的最终预测结果。在立体

视觉预测中，大多数研究者会利用非线性回归方式进行

融合预测，因为非线性回归融合相比传统的线性回归融

合能更有效地将所得到的多维感知特征组合起来。本

文采用将 CNN［23］和 SVR［24］相结合的方式来构建回归预

测模型。CNN-SVR的回归预测过程如图 5所示。

所构建的 CNN-SVR 模型将获得的多维度视觉感

知特征作为 CNN 的输入样本，在将特征输入到 CNN
之前，首先要对所提取的特征进行预处理，这里采用的

预处理方式是将所提取的一维感知特征向量以龙摆尾

形式排列成特征矩阵：

X = [ x1，x2，x3，⋯，xn ]=
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（19）
式中：n为所提取的特征个数；s为所提取的第 s个特征

数据。该方法更加综合地考虑了全局和局部两个维度

的特征对立体图像视觉感知的影响，有效地将所提取

的各类视觉感知特征联系起来，充分考虑了不同类型

特征之间的联系。

将处理后的特征矩阵作为 CNN 的输入样本，其中

CNN 主要包括 3 个卷积层和 1 个全连接层。设置的

3 个卷积层中的卷积核个数分别为 16、20 和 32，大小为

3×2，卷积的步长为 1×1，激活函数为 ReLU。在训练

的过程中，首先将数据集做打乱处理，数据集中 80%
的数据用于训练，20% 的数据用于测试，并对数据进

行归一化。每次训练样本的个数为 30，最大训练次数

为 500，初始学习率为 0. 01，并且训练 400 次后学习率

下降，下降因子为 0. 1，因此学习率变为 0. 01×0. 1。

最后将卷积神经网络的输出向量作为 SVR 的输入样

本，进而对立体图像的视觉感知分数进行客观预测。

在 SVR 模型中选择径向基函数作为核函数，并通过网

格搜索（grid search）来寻找最优参数［25］，利用 Sciki-
learn 包里面的网格搜索 GridSearchCV 函数，以寻找最

优参数；对各个参数可能的取值进行排列组合，列出所

有可能的组合结果，然后将各个组合用于 SVR 训练，

自动调整至最佳参数组合，最后确定并使用该组参数。

本文参数中 C=64，γ=1，ε=0. 1。

3　实验结果分析

3. 1　数据集

为验证所提模型的客观性能，采用的数据集为

NBU S3D-VCA［26］和 IVY LAB［27］立体图像数据库。

数据库分别包含 200 对和 120 对立体图像及对应的平

均主观评分值（MOS）。MOS 越高，代表立体图像的

视觉感知舒适程度越高。两个立体图像数据库都包含

了室内场景和室外场景，并且每幅立体图像的分辨率

均为 1920×1080。图 6 展示了两个公开立体图像数据

库中的部分图像。

3. 2　性能指标

在模型性能评估方面，通过计算客观评价模型的

预测值与主观真实值之间的相关性来衡量客观评价模

型的性能。共包括 3 组客观参量，分别为 Pearson 相关

系数（PLCC）、Spearman 相关系数（SROCC）及均方根

图 5　CNN-SVR 的回归预测过程

Fig.  5　Regression prediction process of CNN-SVR
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误差（RMSE）。三者可以准确地表示模型客观预测值

与主观真实值之间的相关性和误差。其中，Pearson 相

关系数和 Spearman 相关系数用于衡量模型客观预测

值和主观真实值之间的线性关系和单调关系，均方根

误差用于衡量模型客观预测值的准确度。Pearson 相

关系数和 Spearman 相关系数越接近于 1，均方根误差

越接近于 0，表明客观评价模型的性能越好。

3. 3　性能比较

为了验证所提模型的性能，对所提模型与近几年

先进的客观评价模型分别在 NBU S3D-VCA 和 IVY 
LAB 立体图像数据库上进行性能比较。具体的实验

结果如表 1 和表 2 所示。分别计算出所提模型的客观

预测结果与主观真实评价结果的 PLCC、SROCC 和

RMSE，并与近几年先进的客观评价模型进行对比。

从 表 1 和 表 2 可 知 ：所 提 模 型 的 PLCC、SROCC、

RMSE 三个性能指标在两个公开数据集中都得到了较

好 的 结 果 ，其 中 ，PLCC 值 高 于 0. 87，SROCC 高 于

0. 83，RMSE 低于 0. 41。
Kim 等［8］利用双目融合深度网络提取双目感知特

征，进而预测立体图像的视觉舒适分数。Zhou 等［28］引

入混合失真，利用 SVR 对所提取的特征进行融合，得

到客观预测值。Karimi 等［2］通过聚合双目视差图提取

特征，并采用稀疏特征的无监督学习方法，通过对

SVR 模型进行训练和测试得到客观预测值。虽然所

提方法的 RMSE 指标不如 Karimi 等［2］的方法，但是

PLCC 和 SROCC 两个性能指标优于 Karimi 等［2］的方

法，并且在特征提取上考虑得更为全面，提取了更多影

响立体图像的视觉感知特征。Zhou 等［29］采用多尺度

离散余弦变换（DCT）系数，从立体图像的视差图中提

取影响视觉舒适度的关键特征，并采用随机森林回归

模型进行预测。Yang 等［3］利用三种角视差图，分别提

取了像素视差、角度视差和神经活动特征，并采用两个

SVR 模型进行视觉感知预测。Jiang 等［30］提取视差偏

度、视差大小、视差离散度和视差对比度等作为视觉感

知特征，最后利用最大池化来预测视觉不适评分。Xu
等［31］通过提取视差和空间频率等特征，以视觉不适的

主观值为约束条件，构建监督字典学习算法，进而获得

客观视觉感知评分值。

以上几种先进的客观评价模型的视觉感知评分均

是由单个回归预测模型进行特征融合得到的。为了全

面比较所提方法与先进模型的性能，所提方法提取立

体图像的全局特征和局部特征两大类特征，并且除了

使用 SVR 模型，还使用 CNN 对所提取的特征进行融

合，再将其输入到 SVR 模型中进行预测，得到的预测

表 2　IVY LAB 数据库中不同模型性能对比

Table 2　Performance comparison of different models on the 
IVY LAB dataset

Model
Model in Ref.［30］
Model in Ref.［2］

Model in Ref.［31］
Model in Ref.［3］
Proposed model

PLCC
0. 7361
0. 8290
0. 8358
0. 9315
0. 9469

SROCC
0. 7190
0. 8300
0. 8131
0. 8976
0. 9035

RMSE
0. 4704
0. 2350
0. 4973
0. 2641
0. 2547

表 1　NBU S3D-VCA 数据库中不同模型性能对比

Table 1　Performance comparison of different models on the 
NBU S3D-VCA dataset

Model
Model in Ref.［8］

Model in Ref.［28］
Model in Ref.［2］

Model in Ref.［29］
Model in Ref.［3］
Proposed model

PLCC
0. 8128
0. 8240
0. 8310
0. 8358
0. 8668
0. 8759

SROCC
0. 7684
0. 7870
0. 7980
0. 8131
0. 8034
0. 8335

RMSE
0. 4015
0. 5580
0. 2780
0. 4973
0. 4732
0. 4010

图 6　公开立体图像数据库中的部分图像

Fig.  6　Part images in the public stereo image databases

结果较优。综上所述，所提模型在性能上较优，并且客

观预测值与主观真实值之间的误差较小，能够更加真

实地反映出人们观看立体图像时视觉感知的体验

程度。

图 7 给出了所提模型在 NBU S3D-VCA 数据库上

得到的立体图像的客观预测值与对应的主观评分值之

间的关系散点图。从图 7 可以清晰地看出，散点分布

较为集中，说明所提客观评价模型的预测分数与主观

评分值密切相关，具有较高的相关性。并且预测结果

较为准确，证明所提模型表现出了很好的性能，能够较

好地评估立体图像的视觉感知体验程度。

3. 4　回归方式比较

为了验证所提模型运用 CNN-SVR 作为回归方式

在 预 测 过 程 中 的 优 越 性 ，分 别 采 用 CNN、SVR 及

CNN-SVR 作为回归方式，其中 CNN 回归预测模型的

结构参数与 CNN-SVR 大体保持一致，不同的是在全

连接层之后接入 dropout层，并且设置丢弃率为 0. 2，最
后再接入回归层进行预测，选择 Linear 为激活函数。

SVR 预测模型的核函数同样为径向基函数，并且同样

采用网格搜索的方式寻找模型的最优参数。在 NBU 
S3D-VCA 和 IVY LAB 两个公开数据库中进行实验，

对得到的结果进行比较，获得的实验结果如表 3所示。

从表 3 可以清晰地看出，在 NBU S3D-VCA 和

IVY LAB 数据库中，相比独立的 CNN 回归模型和

SVR 模型，CNN-SVR 模型的各个性能指标最优。因

此采用 CNN-SVR 作为所提模型的回归方法。

3. 5　不同类型特征之间的对比

所提立体图像视觉感知客观评价模型在特征提

取的过程中主要提取了图像的两大类特征，分别是

全局特征和局部特征。为了进一步展示特征提取方

法的有效性，在 NBU S3D-VCA 数据集上分别对比

只提取局部特征的方法、只提取全局特征的方法、两

特 征 相 结 合 的 提 取 方 式 。 实 验 对 比 结 果 如 表 4
所示。

从表 4 可以清晰地看出，仅提取立体图像的局部

特征或全局特征时，客观评价模型的性能下降，模型不

能达到最佳的性能。这说明所提取的全局特征和局部

特征对模型都起着关键性作用，两者相辅相成。因此

将两者结合作为所提模型的感知特征是非常合理并且

准确的，有效地提高了立体图像客观评价模型的预测

准确性，进而证明所提模型的有效性。

4　结 论

提出了一种基于 CNN-SVR 的立体图像视觉感知

客观评价模型。该模型有效地考虑了影响立体图像视

觉感知的多维影响因素，将立体图像的平面显著图和

视差图相结合，得到视觉感知潜在显著不适区域，再分

别提取立体图像的全局特征和局部特征。利用 CNN-

SVR 对所提取的多维特征进行融合，回归预测得到立

体图像的客观预测值。在两个公开数据集上对所提模

型与近几年先进的客观评价模型进行实验分析与对

比，所提模型的 RMSE 值最多减少了 28. 14%，说明所

提模型的预测准确性更高。使用 CNN-SVR 组合模型

作为回归方式得到的结果相较于其他回归方式更优，

PLCC 相比 CNN 回归模型提升了 13. 6%。因此所提

客观评价模型性能较优，并且能够更好地反映人眼的

主观视觉感受。

所提视觉感知客观评价模型采用的数据集均为原

始立体图像，不包含各种模拟的失真立体图像，目前还

不能说明所提模型对失真立体图像的有效性，后续将

会在失真立体图像数据集中进行实验。所提模型重点

考虑了人眼的视觉感知特性，没有考虑到神经特征和

心理立体视觉特征等其他因素对立体图像视觉感知体

验的影响。后续实验将考虑在模型中加入更多可能影

响视觉感知体验的因素，以进一步提高模型预测的准

确性。

图 7　模型预测值和主观评分值的关系散点图

Fig.  7　Scatter plot of the relationship between model-predicted 
value and subjective evaluation value

表 3　不同回归方式的性能对比

Table 3　Performance comparison of different regression methods

表 4　不同特征提取方法的对比

Table 4　Comparison of different feature extraction methods



0811027-7

特邀研究论文 第  60 卷第  8 期/2023 年  4 月/激光与光电子学进展

结果较优。综上所述，所提模型在性能上较优，并且客

观预测值与主观真实值之间的误差较小，能够更加真

实地反映出人们观看立体图像时视觉感知的体验

程度。

图 7 给出了所提模型在 NBU S3D-VCA 数据库上

得到的立体图像的客观预测值与对应的主观评分值之

间的关系散点图。从图 7 可以清晰地看出，散点分布

较为集中，说明所提客观评价模型的预测分数与主观

评分值密切相关，具有较高的相关性。并且预测结果

较为准确，证明所提模型表现出了很好的性能，能够较

好地评估立体图像的视觉感知体验程度。

3. 4　回归方式比较

为了验证所提模型运用 CNN-SVR 作为回归方式

在 预 测 过 程 中 的 优 越 性 ，分 别 采 用 CNN、SVR 及

CNN-SVR 作为回归方式，其中 CNN 回归预测模型的

结构参数与 CNN-SVR 大体保持一致，不同的是在全

连接层之后接入 dropout层，并且设置丢弃率为 0. 2，最
后再接入回归层进行预测，选择 Linear 为激活函数。

SVR 预测模型的核函数同样为径向基函数，并且同样

采用网格搜索的方式寻找模型的最优参数。在 NBU 
S3D-VCA 和 IVY LAB 两个公开数据库中进行实验，

对得到的结果进行比较，获得的实验结果如表 3所示。

从表 3 可以清晰地看出，在 NBU S3D-VCA 和

IVY LAB 数据库中，相比独立的 CNN 回归模型和

SVR 模型，CNN-SVR 模型的各个性能指标最优。因

此采用 CNN-SVR 作为所提模型的回归方法。

3. 5　不同类型特征之间的对比

所提立体图像视觉感知客观评价模型在特征提

取的过程中主要提取了图像的两大类特征，分别是

全局特征和局部特征。为了进一步展示特征提取方

法的有效性，在 NBU S3D-VCA 数据集上分别对比

只提取局部特征的方法、只提取全局特征的方法、两

特 征 相 结 合 的 提 取 方 式 。 实 验 对 比 结 果 如 表 4
所示。

从表 4 可以清晰地看出，仅提取立体图像的局部

特征或全局特征时，客观评价模型的性能下降，模型不

能达到最佳的性能。这说明所提取的全局特征和局部

特征对模型都起着关键性作用，两者相辅相成。因此

将两者结合作为所提模型的感知特征是非常合理并且

准确的，有效地提高了立体图像客观评价模型的预测

准确性，进而证明所提模型的有效性。

4　结 论

提出了一种基于 CNN-SVR 的立体图像视觉感知

客观评价模型。该模型有效地考虑了影响立体图像视

觉感知的多维影响因素，将立体图像的平面显著图和

视差图相结合，得到视觉感知潜在显著不适区域，再分

别提取立体图像的全局特征和局部特征。利用 CNN-

SVR 对所提取的多维特征进行融合，回归预测得到立

体图像的客观预测值。在两个公开数据集上对所提模

型与近几年先进的客观评价模型进行实验分析与对

比，所提模型的 RMSE 值最多减少了 28. 14%，说明所

提模型的预测准确性更高。使用 CNN-SVR 组合模型

作为回归方式得到的结果相较于其他回归方式更优，

PLCC 相比 CNN 回归模型提升了 13. 6%。因此所提

客观评价模型性能较优，并且能够更好地反映人眼的

主观视觉感受。

所提视觉感知客观评价模型采用的数据集均为原

始立体图像，不包含各种模拟的失真立体图像，目前还

不能说明所提模型对失真立体图像的有效性，后续将

会在失真立体图像数据集中进行实验。所提模型重点

考虑了人眼的视觉感知特性，没有考虑到神经特征和

心理立体视觉特征等其他因素对立体图像视觉感知体

验的影响。后续实验将考虑在模型中加入更多可能影

响视觉感知体验的因素，以进一步提高模型预测的准

确性。

图 7　模型预测值和主观评分值的关系散点图

Fig.  7　Scatter plot of the relationship between model-predicted 
value and subjective evaluation value

表 3　不同回归方式的性能对比

Table 3　Performance comparison of different regression methods

Regression 
method
CNN
SVR

CNN-SVR

NBU S3D-VCA
PLCC
0. 7886
0. 8617
0. 8759

SROCC
0. 7284
0. 8162
0. 8335

RMSE
0. 5973
0. 5428
0. 4010

IVY LAB
PLCC
0. 8336
0. 8945
0. 9469

SROCC
0. 8037
0. 8672
0. 9035

RMSE
0. 4375
0. 3560
0. 2547

表 4　不同特征提取方法的对比

Table 4　Comparison of different feature extraction methods
Method

Global feature
Local feature

Proposed method

PLCC
0. 7271
0. 8173
0. 8759

SROCC
0. 6307
0. 7614
0. 8335

RMSE
0. 5994
0. 5042
0. 4010
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